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免疫克隆选择图划分方法

刘汉强

（陕西师范大学 计算机科学学院，西安 ７１００６２）

摘　要：为了解决谱聚类方法中大规模的相似性矩阵的存储和特征分解困难的问题，利用权核 Ｋ均值算法的
目标函数和图谱划分准则的等价性，将图谱划分准则作为免疫克隆选择优化算法的亲和度函数，提出一种利用

免疫克隆选择优化算法求解图谱划分问题的新方法———免疫克隆选择图划分方法。该方法在免疫克隆选择操

作的过程中引入了一个个体修正算子，使得个体以更快的速度向更优的个体进化。此外，在新方法中还引入了

流形距离测度来构造相似性矩阵，使得新算法可以有效处理具有复杂结构的数据。采用人工数据集、ＵＳＰＳ手写
体数字识别和ＵＭＩＳＴ人脸识别的仿真实验验证了新方法的有效性和鲁棒性。
关键词：图划分；谱聚类；权核Ｋ均值；流形相似性测度；克隆选择
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　　利用图谱划分理论来解决聚类问题是许多学者研究的热
点方向。图谱划分是一类基于两点间相似关系的方法［１］，该

类算法与数据点的维数无关，仅与数据点的个数有关。图谱划

分方法不对数据的全局结构作假设，而是首先通过统计局部信

息来表示两点属于同一类的可能性，然后根据某一图谱划分准

则作决策，将所有数据点划分到不同的数据集合中。众所周

知，图谱划分准则的求解问题是一个ＮＰ难的问题。谱聚类是
一种常见的解决图谱划分的方法，它利用数据的拉普拉斯矩阵

的特征向量进行聚类，获得划分准则在放松了的连续域中的全

局最优解。与其他聚类方法相比，谱聚类算法最大的优势是具

有识别非高斯分布的能力，非常适合许多实际问题。目前，谱

聚类算法已被成功应用于并行计算［２］、ＶＬＳＩ设计［３］、图像分

割［４，５］、数据挖掘［６，７］等领域。

作为一种有效的全局优化搜索进化算法，免疫克隆选择算

法［８］在算法实现上兼顾全局搜索和局部搜索，吸取了遗传算

法并行搜索优点，通过接种疫苗和计算亲合度，使得算法快速

收敛，同时保持一定的多样性，抑制了早熟现象。本文提出了

一种利用免疫克隆选择优化算法求解图谱划分问题的新方

法———免疫克隆选择图划方法。该方法不需要求解数据的

Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵特征向量来实现图谱划分，它把图谱划分准则
作为免疫克隆选择优化算法的亲和度函数来进行优化。为了

加速优化算法的收敛，利用权核 Ｋ均值算法的目标函数和图
谱划分准则的等价性［９］，引入了一个个体修正算子，使得个体

以更快的速度向更优的方向进化。
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　图谱划分理论与权核
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　图谱划分准则

在图谱划分理论［１］中，任意特征空间中的点集均可表示

为一个带权无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｓ），图上的节点Ｖ即为特征空间
中的点，边集Ｅ表示每两个节点（ｉ，ｊ）之间由一条边连接起来，
边的权值为Ｓｉｊ，Ｓｉｊ表示节点ｉ和节点ｊ的相似程度，称Ｓ为相似
性矩阵。在图Ｇ中就把聚类问题转变为在图Ｇ上的图划分问
题，即将图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｓ）划分为 ｋ个互不相交的子集 Ｖ１，

Ｖ２，…，Ｖｋ，划分后保证每个子集Ｖｉ内的相似程度较高，不同的

集合Ｖｉ和Ｖｊ之间的相似程度较低。本文采用ｌｉｎｋｓ（Ａ，Ｂ）表示
节点集Ａ和Ｂ邻接值的和，即

ｌｉｎｋｓ（Ａ，Ｂ）＝ ∑
ｉ∈Ａ，ｊ∈Ｂ

Ｓｉｊ （１）
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下面介绍几种划分的准则。率切（ｒａｔｉｏｃｕｔ）准则［３］为

ＲＣｕｔ（Ｇ）＝ ｍｉｎ
Ｖ１，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ＼Ｖｃ）
｜Ｖｃ｜

率切准则通过引入类规模平衡项来最小化类间相似性。

规范切（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ）准则［４］为

ＮＣｕｔ（Ｇ）＝ ｍｉｎ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ＼Ｖｃ）
ｄｅｇｒｅｅ（Ｖｃ）

其中：ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ＼Ｖｃ）＝ｄｅｇｒｅｅ（Ｖｃ）－ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖｃ）；ｄｅｇｒｅｅ（Ｖｃ）＝
ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ）。规范切准则引入容量的概念来规范化类间相关
性，从而考虑了相对于类内连接强度的类间连接。

最小最大切（ｍｉｎｍａｘｃｕｔ）准则［１０］为

ＭＭＣｕｔ（Ａ，Ｂ）＝ ｍｉｎ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ＼Ｖｃ）
ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖｃ）

它同时最小化类间连接强度，最大化类内连接强度。
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　权核
L

均值

经典的Ｋ均值聚类算法只能对样本进行线性划分，当样
本线性不可分时，它的聚类性能是很差的。核 Ｋ均值聚类算
法［１１］将原空间的待分类样本映射到一个高维的特征空间（核

空间）中，使得样本变得线性可分（或近似线性可分）。然后在

此空间中进行Ｋ均值聚类。权核 Ｋ均值［１２］就是在核 Ｋ均值
的基础上的每个节点上引入一个权值，这种推广与图划分问题

建立起了强大的联系。

假设样本集合为 ｘ１，ｘ１，…，ｘｎ，将其分为 ｋ类：π１，π１，…，
πｋ，πｃ表示第ｃ类，ｍｃ为属于πｃ的点的均值。权核 Ｋ均值的
聚类准则是使下面的目标函数最小：

Ｄ（｛πｃ｝ｋｃ＝１）＝∑
ｋ

ｃ＝１
∑
ｘｉ∈πｃ
ｗｉ‖φ（ｘｉ）－ｍｃ‖２

ｍｃ＝
∑ｘｉ∈πｃｗｉφ（ｘｉ）
∑ｘｉ∈πｃｗｉ

（２）

其中：权值ｗｉ是非负的；φ为核函数，利用这种非线性映射 φ：

Ｒｎ→Ｆ，ｘ→φ（ｘ），将原空间 Ｒｎ的样本 ｘ映射到更高维的核空
间Ｆ中，使得样本在核空间中变得线性可分或近似线性可分。

!


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　图谱划分准则与权核
L

均值的等价性

Ｄｈｉｌｌｏｎ等人［９］指出权核 Ｋ均值和图划分准则具有等价
性，它们都可以转换为矩阵的迹的形式。关于各种图划分准则

与权核Ｋ均值的等价性证明，读者可以参考文献［９］，这里本
文只给出权核Ｋ均值与ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ的等价形式。

最小化权核Ｋ均值目标函数等价于：

ｍｉｎ∑
ｋ

ｃ＝１
∑
ｘｉ∈πｃ
ｗｉ‖φ（ｘｉ）－ｍｃ‖２＝ｍａｘＹ ｔｒａｃｅ（Ｙ

ＴＷ
１
２ＫＷ

１
２Ｙ） （３）

其中：Ｗ是由ｗｉ构成的对角阵；核矩阵 Ｋ等于Φ
ＴΦ，Φ是由

φ（ｘｉ）构成的矩阵；Ｙ表示 ｎ×ｋ大小的划分矩阵，且是一个正

交矩阵（ＹＴＹ＝Ｉｋ）。
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ准则的目标函数最小化可以化简为

ｍｉｎ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ＼Ｖｃ）
ｄｅｇｒｅｅ（Ｖｃ）

＝ｍａｘ
Ｙ～
ｔｒａｃｅ（Ｙ

～ＴＤ－
１
２ＳＤ－

１
２Ｙ
～
） （４）

其中：Ｓ为相似性矩阵；Ｄ是一个对角矩阵满足Ｄｉｉ＝∑
ｎ
ｊ＝１Ｓｉｊ；Ｙ

～

是ｎ×ｋ大小的划分矩阵，也是一个正交矩阵。
文献［９］中指出当式（３）中的Ｗ等于式（４）中的 Ｄ时，式

（３）中Ｙ就等于式（４）中的Ｙ～。如果令式（３）中的Ｋ等于 Ｄ－１

ＳＤ－１，就可得出权核 Ｋ均值的迹最大化问题等价于 ｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄｃｕｔ的迹最大化问题，至此就得出了规范切准则与权核 Ｋ
均值算法目标函数的等价性。
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　免疫克隆选择图划分算法设计
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　相似性矩阵的构造

把谱图划分理论用于数据聚类前的首要工作是构造相似

性矩阵。相似性矩阵中的每一个元素表示两两数据点之间相

似性，一般采用高斯函数来构造相似性矩阵。设 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ｝是特征或数据点的集合，计算相似性矩阵的公式为

Ｓｉｊ＝ｅｘｐ（－２σ２‖ｘｉ－ｘｊ‖２） （５）

其中：σ是高斯函数的尺度参数，采用的距离度量是欧氏距离。
从式（５）可以看出，任意两个数据点之间相似性的计算用的都
是同样的尺度参数σ，它起到了放大与收缩两个点之间欧氏距
离的作用。

式（５）的使用仅仅考虑了数据的局部一致性，没有考虑数
据的全局一致性，即没有保证位于同一流形上的数据点具有较

高的相似性。以Ｓｍｉｌｅ为例（图１），按照式（５）计算相似性矩
阵会导致点１和点２之间的相似性高于点１和点３，显然这不
是本文所期望的。

为了在分类问题中既考虑到数据的局部一致性，又充分考

虑数据的全局一致性，笔者曾在谱聚类算法中引入了流形距离

测度［１３］。流形距离测度可以度量沿着流形上的最短路径，使

得位于同一流形上的两点可以用许多较短的边相连接，而位于

不同流形上的两点要用较长的边相连接，从而实现了放大位于

不同流形上的数据点间的距离，而缩短位于同一流形上的数据

点间的距离的目的。流形距离测度的具体计算为

Ｓｉｊ＝
１

Ｄｉｊ＋１
（６）

其中：Ｄｉｊ表示ｘｉ和ｘｊ之间的流形距离，即这两个数据点之间的
最短路径。具体来说，已知图Ｇ的顶点集 Ｖ，令 Ρｉｊ表示连接数
据点ｘｉ和ｘｊ的所有路径的集合，ｐ表示图上一个长度为｜ｐ｜－１
的连接点ｐ１和ｐ｜ｐ｜的路径，此路径经过的边为（ｐｈ，ｐｈ＋１），此时
流形距离Ｄｉｊ为

Ｄｉｊ＝ｍｉｎｐ∈Ｐｉｊ
∑
｜ｐ｜－１

ｈ＝１
Ｌ（ｐｈ，ｐｈ＋１） （７）

其中：Ｌ（ｘｉ，ｘｊ）＝ρ
ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）－１表示两点间流形上的线段长度；

ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）为ｘｉ与 ｘｊ之间的欧氏距离；ρ＞１为伸缩因子。显
然，这样定义的线段长度可以用来描述聚类的全局一致性。

"
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　免疫克隆选择图划分

通过流形相似性测度获得相似性矩阵后，需要选择合适的

图谱划分准则对数据进行划分，为方便起见，且不失一般性，本

文仅以规范切准则为例介绍免疫克隆选择图划分算法，最小化

规范切准则可以进一步表示为

ｍｉｎ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

ＮＣｕｔ（Ｇ）＝ ｍｉｎ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖ＼Ｖｃ）
ｄｅｇｒｅｅ（Ｖｃ）

＝

ｍａｘ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

ｌｉｎｋｓ（Ｖｃ，Ｖｃ）
ｄｅｇｒｅｅ（Ｖｃ）

＝ｍａｘ
Ｖｌ，…，Ｖｋ

∑
ｋ

ｃ＝１

∑
ｘｉ，ｘｊ∈πｃ

Ｓｉｊ

∑
ｘｐ∈πｃ

Ｄｐｐ
（８）
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在寻优问题中，传统的遗传算法容易陷入局部最小，且收

敛速度慢。免疫克隆选择算法是一种新的全局优化搜索算法，

其算法实现上兼顾全局搜索和局部搜索，吸取了遗传算法并行

搜索优点，通过接种疫苗和计算亲合度，使得算法快速收敛，同

时保持一定的多样性，抑制了早熟现象。因此本文采用免疫克

隆选择优化算法框架来求解式（８）给出的优化问题。
假设数据集的大小和聚类的数目分别设定为１００和５。把

免疫克隆选择算法用于实际问题时，首先要解决的就是个体编

码问题，本文采用的编码方式为所有数据的类别构成一个个体。

个体的变异方法为：首先产生１～１００的一个随机整数作为要变
异的基因的位置；然后产生一个０～１的随机数，如果该随机数
小于变异概率，则该基因位就被变异为１～５的任意整数，且该
整数不能和原来基因位上的数相同。本文种群规模设置为１０，
克隆比例设置为５，变异概率设置为１。

值得指出的是，在本文中每个个体是由各个数据点的类别

组成的，这种编码方式使得个体的编码过长，而且产生的个体

具有很大的随机性，没有考虑数据点之间的关系，在很多情况

下产生的个体可能不具有任何实际意义或与真实分布相背离。

更重要的是，优化图谱划分准则又是一个ＮＰ难的问题。考虑
到以上两点，免疫克隆选择算法要获得较好的解，需要很大的

迭代次数。

在权核Ｋ均值算法的框架中，在给定初始划分的基础上，
一般根据每个数据点 ｘｉ与各个聚类中心的距离‖φ（ｘｉ）－
ｍｃ‖

２来产生数据的新划分，实际上这恰恰利用了数据之间的

关系来产生新的划分。为了克服本文提出的算法收敛过慢的

缺点，受权核Ｋ均值算法框架的这一处理的启发，定义一个个
体修正算子，对随机产生的个体进行修正，使得个体以更快的

速度向更优的方向进化。

１．３节指出了权核Ｋ均值算法的目标函数和规范切准则
具有等价性。在权核 Ｋ均值算法中，‖φ（ｘｉ）－ｍｃ‖

２ ＝

Ｋｉｉ－
２∑ｘｊ∈πｃｗｊＫｉｊ
∑ｘｊ∈πｃｗｊ

＋
∑ｘｊ，ｘｌ∈πｃｗｉｗｊＫｊｌ
（∑ｘｊ∈πｃｗｊ）

２ ，根据规范切准则和权核 Ｋ

均值目标函数的等价性，即当Ｗ＝Ｄ，Ｋ＝Ｄ－１ＳＤ－１时，可得

‖φ（ｘｉ）－ｍｃ‖２＝
Ｓｉｉ
Ｄ２ｉｉ
－
２∑ｘｊ∈πｃＳｉｊ
Ｄｉｉ∑ｘｊ∈πｃＤｊｊ

＋
∑ｘｊ，ｘｌ∈πｃＳｊｌ
（∑ｘｊ∈πｃＤｊｊ）

２

式中的第一项对于数据点 ｘｉ来说是常数，因此该式可以被进
一步简化为

‖φ（ｘｉ）－ｍｃ‖２＝
∑ｘｊ，ｘｌ∈πｃＳｊｌ
（∑ｘｊ∈πｃＤｊｊ）

２－
２∑ｘｊ∈πｃＳｉｊ
Ｄｉｉ∑ｘｊ∈πｃＤｊｊ

（９）

在对初始种群中的每个个体进行克隆操作之前，先利用式

（９）按照数据点ｘｉ与各个聚类中心的距离‖φ（ｘｉ）－ｍｃ‖
２产

生一个修正后的新个体，然后计算修正后的个体的亲和度函数

值。如果修正后的个体的亲和度函数值大于修正前的，那么就

用修正后的个体替代修正前的个体，否则保持不变。对于变异

后的个体，在进行选择操作之前，也可进行上述操作，如果修正

后的个体的亲和度函数值大于修正前的，那么就用修正后的个

体替代修正前的个体，否则保持不变。通过实验发现，这一操

作大大加快了算法的收敛速度。

"
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　算法流程及复杂性分析

具体算法描述如下：

ａ）初始化。选择初始种群Ａ（０）＝［Ａ０１，Ａ０２，…，Ａ０ｑ］，ｑ为
种群的大小。设定最大迭代次数Ｇａ＝ｍ。

ｂ）停机判断。判断是否满足终止条件，即是否完成设定
的迭代次数。若完成迭代次数，则终止迭代，确定由当前较优

个体构成的种群为最优种群，转向步骤ｈ）；否则执行步骤ｃ）。
ｃ）克隆。对当前的第ｇ代父代种群 Ａ（ｇ）进行克隆操作，

得到Ａ′（ｇ）。
ｄ）变异。对Ａ′（ｇ）进行变异操作，得到Ａ″（ｇ）。
ｅ）利用式（８）计算亲和度值。计算每个个体亲和度值Ｑ。
ｆ）克隆选择。若存在变异后的个体ｂ，使得Ｑ（ｂ）＝ｍａｘ（Ｑ

（·）），则选择个体ｂ进入新的父代群体。
ｇ）ｇ＝ｇ＋１，转向步骤ｂ）。
ｈ）在最优种群中寻找最优个体。按照当前种群中每个个

体计算其亲和度值Ｑ，找到使 Ｑ取得最大值的个体，确定其为
最终结果。

本文算法的复杂度主要是由采用的免疫克隆选择算法的

复杂度决定。不失一般性地令免疫克隆选择算法的迭代代数

为Ｇａ，ｑ为种群规模，克隆比例为 ｒ。本文采用单克隆，主要的
算子是克隆变异算子，复杂度为Ｏ（ｑ），因此本文算法的复杂度
Ｏ（Ｇａｑｒ）。

#

　实验比较与结果分析

#


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　多尺度人工数据集

首先将新算法应用于六个人工数据集的聚类问题，六个人

工数据集分别为图１中的Ｓｍｉｌｅ和图２中的五个数据集，它们
具有不同的流形结构，能够用来考察算法对不同结构数据的聚

类性能。

将免疫克隆选择图划分（ＩＣＳＧＰ）与原始的 Ｋ均值（ＫＭ）
算法、谱聚类（ＳＣ）算法、基于流形距离的谱聚类［１３］（ＭＤＳＣ）算
法进行性能比较。其中，ＫＭ的最大迭代次数设置为５００，停止
阈值设置为 １０－５；ＳＣ（ＮＪＷ算法）的参数 ２σ２的变化区间为
［２２，２２．２，…，２１０］；ＩＣＳＧＰ和ＭＤＳＣ的收缩因子ρ＝ｅｒａｔｉｏ，ｒａｔｉｏ的
变化区间也为［２２，２２．２，…，２１０］。这样设置参数保证了ＩＣＳＧＰ、
ＭＤＳＣ和ＳＣ算法具有同样的尺度缩放因子，并确保了各个算
法竞争的公平性。此外，本文采用聚类正确率来衡量算法的性

能。

本文对每一个数据集独立运行３０次，各算法在求解以上
六个问题时得到的聚类正确率的平均值和最大值如表１所示。
对于ＩＣＳＧＰ、ＳＣ和ＭＤＳＣ，先在每一个参数下计算３０次聚类正
确率的平均值和最大值，然后在所有的参数下选取其中的最优

值作为算法聚类正确率的平均值和最大值。为了更直观地反

映参数对于ＩＣＳＧＰ、ＭＤＳＣ和ＳＣ性能的影响，在图３中给出了
各算法聚类准确率的平均值随参数变化的曲线。
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表１　四种算法在人工数据集上的聚类性能比较

数据集 样本数 维数 类数
ＩＣＳＧＰ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＭＤＳＣ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＳＣ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＫＭ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ｓｍｉｌｅ ２６６ ２ ３ １ １ ０．９０６８ １ ０．８６３５ １ ０．７６５２ ０．７９３２

ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅ ２９９ ２ ３ １ １ ０．８８４４ １ ０．９２１４ １ ０．４５７０ ０．４６８２

ｆｏｕｒｌｉｎｅ ５１２ ２ ４ １ １ ０．８５５１ １ ０．８５７８ １ ０．６５２０ ０．７１２９

ｔｗｏｓｐｉｒａｌｓ ３７８ ２ ２ １ １ １ １ １ １ ０．３８１９ ０．５０７９

ｔｈｒｅｅｇｒｏｕｐ ７５０ ２ ３ ０．９８５４ ０．９８６７ ０．８９５２ ０．９８１３ ０．９２４６ ０．９８４０ ０．９７４２ ０．９８６７

ｆｏｕｒｇｒｏｕｐｓｅｅｄ６２２ ２ ５ ０．９６８６ ０．９７２７ ０．８５３６ ０．９６９５ ０．８４３５ ０．８９３９ ０．７８８６ ０．８２１５

　　从表１可以看出，对流形结构明显的 ｓｍｉｌｅ、ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅ、
ｆｏｕｒｌｉｎｅ和ｔｗｏｓｐｉｒａｌｓ四个问题，ＩＣＳＧＰ算法的聚类正确率的平
均值和最大值均达到了１；对流形结构不明显的 ｔｈｒｅｅｇｒｏｕｐ和
ｆｏｕｒｇｒｏｕｐｓｅｅｄ两个问题，虽然 ＩＣＳＧＰ算法的聚类正确率的平
均值和最大值没有达到１，但它的聚类正确率的平均值和最大
值仍是最高的，这充分说明了基于流形距离的相似性度量对复

杂结构的数据聚类问题是非常有效的。从表中数据可以看出

采用欧氏距离的 ＳＣ算法取得的聚类正确率的最大值与采用
流形距离的ＭＤＳＣ和ＩＣＳＧＰ相差无几，这是因为表中数据是所
有参数下的最优值，实际上ＳＣ算法仅能在很少的几个参数下
取得好的聚类结果。图４给出了对于前四个具有明显流形结
构的数据集，ＩＣＳＧＰ、ＭＤＳＣ和 ＳＣ聚类正确率的最大值能达到
１的参数个数的对比情况。以 ｓｍｉｌｅ为例，ＭＤＳＣ和 ＩＣＳＧＰ算
法的聚类正确率的最高值分别在４１和４０个参数下达到了１，
而ＳＣ算法仅在８个参数下达到１。从图３可以看出，对于六
个人工数据集，ＩＣＳＧＰ的聚类正确率的平均值在所有参数下几
乎都是最高的；对于具有明显流形结构的前四个数据集，ＭＤＳＣ
要优于ＳＣ，对于流形结构不明显的后两个数据集，ＭＤＳＣ和ＳＣ
不相上下，再次证明了采用流形距离的相似性度量更能反映数

据的复杂结构。值得指出的是，在某些数据集下，ＭＤＳＣ取得
的聚类正确率的最大值与 ＩＣＳＧＰ相差无几（如图４中的 ｓｍｉｌｅ
和ｆｏｕｒｌｉｎｅ），但聚类正确率的平均值却相差很多（如图３（ａ）和
图３（ｃ）），这是因为 ＭＤＳＣ的后续处理中使用了 Ｋ均值聚类
算法，其不稳定性导致了 ＭＤＳＣ的聚类正确率的平均值低于

ＩＣＳＧＰ。总体说来，对于人工数据集，ＩＣＳＧＰ的性能最好，ＭＤＳＣ
次之，ＳＣ再次之，ＫＭ最差。

#
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手写体数据集算法

本节选择了ＵＳＰＳ数据集作为测试数据，将新算法应用于
手写体数字识别中。ＵＳＰＳ数据集是由９２９８个维灰度图像构
成，其中包含７２９１个训练样本，２００７个测试样本。实验取全
部测试样本作为聚类数据集，从中挑选三组较难识别的｛０，
８｝、｛３，５，８｝、｛３，８，９｝和一组相对容易识别的｛１，２，３，４｝共四
组数字集合进行识别。实验中对于四组数字集合，ＳＣ的参数
２σ２的变化区间均为［２－９，２－８．９，…，２－５］；ＩＣＳＧＰ和 ＭＤＳＣ的
参数ｒａｔｉｏ的变化区间也作同样的设置；ＫＭ算法的参数设置与
３．１节相同。对每一个数据集独立运行３０次，各算法的聚类
结果如表２所示，表中各数据的统计方法同３．１节。在图５中
给出了ＩＣＳＧＰ、ＭＤＳＣ和 ＳＣ的聚类准确率的平均值随参数变
化的曲线。

表２　四种算法在ＵＳＰＳ手写体数据集上的聚类性能比较

手写体

集合
样本数 维数 类数

ＩＣＳＧＰ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＭＤＳＣ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＳＣ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＫＭ

ｍｅａｎ ｍａｘ

｛０，８｝ ５２５ ２５６ ２ ０．９７１７ ０．９８１０ ０．９７３３ ０．９７３３ ０．９４２９ ０．９４２９ ０．７７９０ ０．７８８６

｛３，５，８｝ ４９２ ２５６ ３ ０．８６２９ ０．８７８０ ０．７２２８ ０．８１７１ ０．５３８１ ０．６７８９ ０．５３４０ ０．６５８５

｛３，８，９｝ ５０９ ２５６ ３ ０．９２３８ ０．９３１２ ０．９１５１ ０．９１９４ ０．７６８２ ０．７７０１ ０．４９７２ ０．８１５３

｛１，２，３，４｝ ８２８ ２５６ ４ ０．９４５３ ０．９５２９ ０．９３１０ ０．９３２４ ０．６４５４ ０．７３６７ ０．８１５５ ０．８７３２

　　从表２中可以明显看出，无论对三组较难识别的｛０，８｝、
｛３，５，８｝、｛３，８，９｝数据集，还是对相对容易识别的｛１，２，３，４｝
数据集，ＩＣＳＧＰ的聚类正确率的平均值和最大值几乎都是四种
方法中最优的，ＭＤＳＣ次之，ＳＣ再次之，ＫＭ最差，表明 ＩＣＳＧＰ
在实际应用问题中同样具有良好的性能。从图５可以看出，对
于ＵＳＰＳ手写体数据集，ＩＣＳＧＰ和 ＭＤＳＣ能在比较宽的参数范
围内取得理想的聚类结果，ＳＣ在所有参数上的结果均不理想。
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人脸数据集

ＵＭＩＳＴ人脸库是由 ２０个人在相同的光照、不同的姿态
（从侧面到正面）条件下，总共５６４张灰度图像组成，图像大小
均为９２×１１２。为了下面实验叙述方便，本文对 ＵＭＩＳＴ＿
ｃｒｏｐｐｅｄ中的２０个人按照｛１，２，…，２０｝进行排序。在本文实验
中，将人脸图像下采样为４６×５６像素大小，从中挑选两组连续
的人脸数据集｛１；２；３；４；５｝和｛６；７；８；９；１０｝，以及随机抽取的
两组数据集｛４；９；１２；１４；１６｝和｛８；１３；１４；１６；１７｝作为测试数
据。ＳＣ的参数２σ２的变化区间为［２－８，２－７．９，…，２－４］；ＩＣＳＧＰ
和ＭＤＳＣ的参数ｒａｔｉｏ的变化区间也作同样的设置；ＫＭ算法的
参数设置同３．１节。对每一个数据集独立运行３０次，各算法
的聚类结果如表３所示，表中各数据的统计方法同３．１节。在
图６中给出了ＩＣＳＧＰ、ＭＤＳＣ和 ＳＣ的聚类准确率的平均值随
参数变化的曲线。

表３　四种算法在ＵＭＩＳＴ人脸数据集上的聚类性能比较

ＵＭＩＳＴ人脸
数据集

样本数 维数 类数
ＩＣＳＧＰ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＭＤＳＣ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＳＣ

ｍｅａｎ ｍａｘ

ＫＭ

ｍｅａｎ ｍａｘ

｛１；２；３；４；５｝ １４９ ５１５２ ５ ０．７８０５ ０．９７９９ ０．８１７４ ０．９５３０ ０．７４４５ ０．８２５５ ０．３６３２０．６６４４

｛６；７；８；９；１０｝ １１６ ５１５２ ５ ０．８６４７ ０．９５６９ ０．７３８８ ０．９４８３ ０．６４８６ ０．８１０３ ０．４２１６０．７１５５

｛４；９；１２；１４；１６｝ １３４ ５１５２ ５ ０．８２０９ ０．８９５５ ０．７５１２ ０．８２８４ ０．７７７６ ０．８３５８ ０．５５６５０．７８３６

｛８；１３；１４；１６；１７｝ １３０ ５１５２ ５ ０．８１６２ ０．９０００ ０．７５１３ ０．８９２３ ０．６３１５ ０．７４６２ ０．５７５４０．７０００

　　从表３中可以明显看出，对于人脸图像，ＩＣＳＧＰ的聚类正
确率的平均值和最大值几乎都是四种方法中最优的，ＭＤＳＣ次
之，ＳＣ再次之，ＫＭ最差，表明 ＩＣＳＧＰ在人脸识别问题中同样
具有良好的性能。从图６可以看出，对于ＵＭＩＳＴ人脸数据集，
ＩＣＳＧＰ出现了性能不稳定现象，说明人脸图像对于参数比较敏
感，但相比而言，ＩＣＳＧＰ的总体性能还是要优于ＭＤＳＣ和ＳＣ。

#E$

　算法鲁棒性分析

本文采用文献［１４］中的鲁棒性分析方法对四种算法在求
解以上１４个问题时的鲁棒性进行比较。具体地，算法 ｍ在某
一特定数据集上的相对性能用该算法获得的聚类正确率的值

Ｃｍ与所有算法在求解该问题时得到的最大的聚类正确率值的
比值来衡量，即

ｂｍ＝
Ｃｍ
ｍａｘ
ｋ
Ｃｋ

（１０）

因此，在某个数据集上表现最好的算法 ｍ的相对性能
ｂｍ ＝１，而其他算法的相对性能 ｂｍ≤１。ｂｍ值越大，则算法

在所有算法中的相对性能越好。因此，算法 ｍ在所有数据集
上的ｂｍ值的总和可以用来客观评价算法的鲁棒性，总和越大
鲁棒性越好。分别针对聚类正确率的最大值和平均值，图７给
出了四种算法的鲁棒性比较结果，每个算法对应的柱状图顶部

所标数值为对应算法在所有１４个问题上的ｂｍ值的总和。

从图７中可以看出，无论对聚类正确率的最大值还是平均
值，ＩＣＳＧＰ均获得了最高的总和值，分别达到了１４和１３．９５３；
ＭＤＳＣ也获得了比较满意的值，分别达到了１３．７６和１２．９３９；
而采用欧氏距离作为相似性度量的ＳＣ和ＫＭ的总和值均小于
采用流形距离作为相似性度量的 ＩＣＳＧＰ和 ＭＤＳＣ。这充分说
明了基于流形距离的相似性度量对无监督分类和识别问题具

有很好的鲁棒性。ＩＣＳＧＰ聚类正确率的最大值对应的ｂｍ值对
于测试的１４个问题均为１。ＩＣＳＧＰ对不同结构的人工数据聚
类、手写体识别以及人脸识别问题均表现出了很好的性能。因

此ＩＣＳＧＰ在所有比较的四种算法中具有最好的鲁棒性。
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本文提出了一种新的求解图谱划分问题的方法：免疫克隆

选择图划分，可以避免求解数据的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵的特征向量
来实现图谱划分。并在新方法中引入了流形距离来构造相似

性矩阵，使得新算法可以有效处理具有复杂结构的数据，六个

人工数据集、手写体识别以及人脸识别问题的仿真实验表明了

新算法的良好聚类性能。值得指出的是，ＩＣＳＧＰ的良好性能是
以高的运算时间为代价的。ＩＣＳＧＰ采用免疫克隆算法来优化
图谱划分准则，且采用的编码方式造成算法收敛过慢，使得算

法的运算时间要明显高于 ＭＤＳＣ、ＳＣ和 ＫＭ，因此设计一种更
为有效的编码方式将是下一步的研究工作。
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针对锥束ＣＴ感兴趣区域图像重建问题，本文从两方面进
行了研究：ａ）针对ＡＲＴ算法重建速度慢的问题，提出了一种基
于多核平台的快速并行图像重建方法，通过重建区域分块及多

线程技术，实现了锥束ＡＲＴ算法的快速重建，与文献［１２］提出
的按列优先方法相比，取得了约两倍的重建加速比；ｂ）对３Ｄ
ＳｈｅｐｐＬｏｇａｎ模型选取不同ＲＯＩ进行重建，取得了令人满意的
重建结果，这表明将ＡＲＴ算法用来实现ＲＯＩ重建是可行的。

本文的研究工作为航空航天等大型工业构件的无损检测

奠定了基础。在ＲＯＩ扫描重建中，随着投影数据缺失程度的
增加，图像质量会下降，因此如何提高 ＲＯＩ重建质量将是下一
步的研究工作。
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